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Resumo: Um dos desafios das instituicoes de ensino é reduzir os altos indices de evasdo em
cursos na modalidade a distancia. Este artigo tem como objetivo identificar na literatura
os trabalhos de pesquisa sobre indicadores de evasdo no contexto da educagdo a distancia
e a relagdo destes indicadores com recursos e dados de ambientes virtuais de aprendiza-
gem. Um mapeamento sistemdtico foi conduzido, no qual foram examinados 22 estudos
primdrios. Os resultados obtidos revelam os principais indicadores de evasdo no contexto
da educacdo a distancia, sdo eles: indicador comportamental, desempenho e demogrdfico.
Os dados coletados pelos ambientes virtuais de aprendizagem, utilizados pelos indicado-
res, provém de recursos como envio de tarefas, participa¢do em forum, interagcoes em chat,
respostas e interacdes em questiondrios, dentre outros.

Palavras-chave: Ambientes Virtuais de Aprendizagem, Educacdo a Distancia, Indicadores
de Evasdo.

Dropout indicators in Virtual Learning Environments in a Distance
Education context: A Systematic Mapping

Abstract: One of the challenges facing educational institutions is to reduce the high dropout
rates in distance learning courses. This article aims to identify in the literature the research
studies about dropout indicators in the context of distance education and the relationship of
these indicators with resources and data from virtual learning environments. We conducted
a systematic mapping and identified 22 primary studies on the topic. The results obtained
reveal the main evasion indicators in the context of distance education such as behavioral,
performance, and demographic indicators. The data collected by the virtual learning envi-
ronments, used by the indicators, come from resources such as task sending, participation
in forums, chat interactions, questionnaires responses, among others.

Keywords: Learning Management System, Distance Education, Dropout factors.

1. Introducao

A oferta de cursos na modalidade de ensino a distancia (EaD) vem crescendo nos ultimos
anos. De acordo com os dados da Associacdo Brasileira de Educacio a Distancia (ABED,
2019), no seu censo de 2018, a modalidade de ensino a distdncia em 2016 tinha 3.734.887
alunos, em 2017 um total de 7.773.828 alunos e em 2018 um total de 9.374.647 alunos.
Com o crescimento desta modalidade de ensino surgiram novos desafios e oportunidades
pedagdgicas e computacionais, relacionadas a um melhor aproveitamento dos recursos dis-
poniveis (QUEIROGA; CECHINEL; ARAuWJO, 2015).

Um dos principais desafios das institui¢des de ensino € a redugao dos altos indices de
evasdo em seus cursos ministrados na modalidade EaD. O ensino nesta modalidade é medi-
ado por tecnologias em que alunos e professores utilizam Ambientes Virtuais de Aprendiza-
gem (AVAs). Por meio dessas ferramentas ocorrem as interacoes e o registro das acdes que
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sdo executadas pelos usudrios. Os dados destes registros podem ser usados para identificar
o comportamento dos alunos e apoiar a equipe de EAD a mitigar problemas que emergem
no contexto dessa modalidade de ensino, tais como o problema da evasdao. Dessa forma, a
predicao dos alunos com risco de evasdo e estabelecimento de mecanismos e metodologias
de apoio que possam mitigar a evasdo tornou-se um dos principais topicos de investiga¢cdo na
area de analise de dados educacionais. (BRITO et al., 2015; DIGIAMPIETRI; NAKANO;
LAURETTO, 2016). O termo evasdo possibilita diversas interpretacdes e ja € utilizado em
contextos distintos com significados diversos. Esta pesquisa considera a definicao de Chen
and Zhang (2017) e Balakrishnan (2013), na qual evasdo é quando o aluno permanece sem
acessar e interagir com o AVA.

Identificar alunos com riscos de evasdo € considerado importante, pois muito da
credibilidade de uma institui¢do de ensino depende da sua capacidade de reter alunos (MO-
RAIS, 2018). Afinal, se a evasao de alunos € algo comum, isso pode sinalizar que ha algo de
errado com a institui¢do, comprometendo sua credibilidade e a promocao de uma imagem
negativa quanto a curso e institui¢ao. Partindo-se deste pressuposto, torna-se necessario re-
conhecer os estudantes com risco de evasao tao cedo quanto possivel, permitindo que acdes
proativas possam ser tomadas no sentido de evitar insucessos académicos. Além disso, o di-
agnostico precoce de alunos com risco de evadir pode ser ttil para profissionais que atuam
diretamente no processo de ensino-aprendizagem, tais como professores e tutores, pois as-
sim, o aprendizado do aluno pode ser direcionado, o ajuste de metodologias que ndo estdo
funcionando, ou até mesmo fornecer mecanismos de apoio ao ensino que possam ser mais
adequados ao perfil do aluno (MACFADYEN; DAWSON, 2010).

Embora a literatura apresente um nimero considerdvel de estudos que abordam a
deteccao de evasdo na EaD, ainda existem vérios desafios a serem tratados, relacionados aos
indicadores, recursos e dados armazenados pelos AVAS. Ha diferentes tipos de interacdes
que ocorrem nos ambientes, tais como participagdo em foruns, acesso a tarefas, envio de
mensagem, dentre outros. Porém, ainda ndo existe um arcabouco sélido disponivel para
decidir quais interacoes especificos dos AVAs devem ser analisados (AGUDO-PEREGRINA
et al., 2014). Ha a necessidade de incluir outros indicadores, ndo citados nas pesquisas,
como varidveis que afetam a aprendizagem, apresentadas por Kizilcec, Pérez-Sanagustin
and Maldonado (2017) e as dificuldades no processo de selecdo de dados dos AVAs que
influenciam na identificacdo do risco de evasdao em cursos na modalidade EaD. (KIKA,
2018).

Frente a este cendrio, este artigo tem como objetivo mapear os principais indicadores
de evasao no contexto da EaD associados a recursos e dados de AVAs, a fim de elencar os
indicadores que perfazem os AVAS e que podem ser considerados durante a predi¢ao de
evasao em cursos EAD. O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma: a Se¢do 2
apresenta os trabalhos de revisao sistematica que tratam de indicadores de evasao em AVAs
no contexto da EaD. Na Secao 3, os materiais e métodos sao apresentados. Na Secdo 4,
os resultados sdo analisados e discutidos. Por fim, na Secdo 5, apresenta-se as principais
conclusoes.

2. Trabalhos relacionados

Alguns esforcos foram realizados na tentativa de caracterizar as infraestruturas e metodo-
logias que estdo sendo investigadas e estabelecidas para predizer a evasdo. Esses esforcos
foram socializados para a comunidade por meio de artigos cientificos de revisao de litera-
tura. Nesta secdo, foram reunidas pesquisas que se relacionam com a proposta deste estudo
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pela tematica e abordagem explorada.

O estudo de Khanna, Singh and Alam (2016) apresenta uma revisao sistematica
sobre Minerac¢do de dados educacional' (MDE). O estudo enfatiza a aplicacdo da MDE
para prever o desempenho académico dos estudantes e detectar o comportamento do aluno.
Quanto aos fatores que afetam o desempenho e a aprendizagem, o estudo relata que existem
diversos fatores, tais como: percep¢do dos alunos em relagdo aos contetidos abordados,
histéria pessoal do aluno, auto eficicia ou metacognicdo, frequéncia as aulas, idade dos
alunos, status socioecondmico, dentre outros.

Tamada, Netto and Lima (2019) realizaram uma revisao sistematica dos trabalhos
que utilizam aprendizado de maquina para reduzir altas taxas de evasdo em ambientes vir-
tuais de aprendizagem. A revisdo relata as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas e
identifica solucdes propostas para reduzir a evasdo no ensino a distancia. Os autores cons-
tataram que vdrias solu¢des propostas ainda ndo foram praticamente implementadas, mas
que a maioria delas utiliza aprendizado supervisionado para a previsao do abandono esco-
lar. Logistic Regression e Support Vector Machine sdo as técnicas comumente usadas em
trabalhos que apresentaram alta precisdo na previsao de evasao de alunos no AVA.

Marques et al. (2019) apresentaram um MS sobre evasdo escolar, em que busca-
ram identificar tecnologias de MDE e possiveis causas da evasdo escolar. Nas pesquisas
analisadas, os autores observaram que a ferramenta Weka® é a mais utilizada para auxi-
liar a desvendar as causas da evasao escolar. Entre as técnicas, destacou-se a utilizagdo da
classificacdo, sendo que os algoritmos de classificacdo foram: naive bayes, support-vector
machine, network of radial basis function, multilayer perceptron, k-nearest neigh-bours,
Jrip, OneR, J48, PART e AdaBoostM1. Ainda, o mapeamento identificou que os principais
trabalhos da drea se concentraram em estudar fatores/causas relacionados as caracteristicas
individuais do aluno, como desinteresse e insatisfacdo com a escola ou universidade, desco-
berta de novos interesses, baixo desempenho, constantes reprovagdes, baixa frequéncia nas
aulas, falta de habilidade de estudo, entre outros.

Lima and Roberta (2020) desenvolveram um estudo para identificar fatores que cau-
sam abandono escolar em institui¢des de ensino superior no Brasil. Foi realizada uma
analise correlacional (Pearson e Spearman) dos fatores educacionais e econdmicos presen-
tes no Censo Escolar. Foram coletados dados de duas bases: base de Dados do Censo
da Educacdo Superior e a dos Indicadores de Fluxo da Educacdo Superior. Foi realizada
uma andlise descritiva da evasdo escolar no conjunto de dados resultantes. Ainda, o es-
tudo prop6s modelos de predi¢do da evasdo escolar levando em consideracdo os fatores
educacionais e econdomicos baseado na analise correlacional. Como resultado, os fatores
relacionados a evasao escolar foram: alimentacdo, permanéncia, material didatico e trans-
porte. Como técnicas foi observado que a regressao robusta e a regressao linear apresentam
menores erros na predi¢ao.

Frente ao que a comunidade tem investigado sobre evasao de alunos, ndo foi possivel
observar esforcos associados com o reconhecimento e rastreamento de acdes feitas pelos
alunos em ambientes amplamente utilizados para a educacdo a distancia, que possam in-
dicar e caracterizar uma possivel evasdo. Portanto, pode-se assumir que até o momento
nao ha um reconhecimento sistematico sobre elementos indicadores de evasdo que se fazem
presentes nos AVAs. O estudo de Tamada, Netto and Lima (2019) concentrou-se em tec-

'Uma abordagem indutiva que cria modelos para descobrir automaticamente informacdes ocultas presentes nos dados dos alunos que
podem ser utilizadas na melhoria da aprendizagem (ROMERO; VENTURA; GARCIA, 2008).
2Mais informagdes disponiveis em: <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>.
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nologias/ferramentas que utilizam aprendizado de miquina, ndao em indicadores de evasdo.
Ja os estudos de Khanna, Singh and Alam (2016), Marques et al. (2019) e Lima and Ro-
berta (2020) mapearam fatores que causam abandono escolar, porém, ndo trataram dados
disponiveis em AVAs. Os mapeamentos feitos até aqui ndo direcionaram a atencao ao que
existe nos AVAs, que sdo os mecanismos que promovem o EaD. Sabe-se que alguns modelos
de predi¢do tém usado somente dados dos AVAs como em Balakrishnan (2013) e Brito et al.
(2015), porém, nao se tém conhecimento sobre o vinculo que existe entre os indicadores de
evasao com o0s recursos que estdao disponiveis para aluno e professor no AVA, precisa-se ter
um entendimento sobre a ligag@o entre os indicadores de evasdo com os dados dos estudan-
tes disponiveis no AVA e, por fim, obter informacdes sobre elementos e fatores que indicam
evidéncias de uma possivel evasiao considerando a audiéncia da modalidade EAD.

3. Materiais e métodos

A proposta desta pesquisa € prover uma visao geral sobre os indicadores de evasdo em cursos
na modalidade EAD e a relagdo desses indicadores com recursos e dados que persistem
nos AVAs. Para tanto, o estudo segue procedimentos descritos por Petersen et al. (2008)
no sentido de identificar os estudos primarios de modo sistematizado. Essa identificacao
ocorre por meio de algumas etapas, a saber: (i) definicao de questdes de pesquisa; (ii) busca
de estudos primadrios; (iii) estabelecimento de critérios de inclusdo e exclusao; (iv) leitura
dos estudos primarios; (v) extragdo de dados e sintese dos resultados. Cada uma dessas
etapas € apresentada ao longo desta se¢ao.

3.1. Definicao de questoes de pesquisa

Para que o objetivo do estudo seja atingido, questdes de pesquisa foram determinadas. Em
conjunto com cada questdo, alguns fatores que motivaram a sua definicao foram relaciona-
dos. A Tabela 1 apresenta as questdes de pesquisa que norteiam o estudo, assim como o0s
motivos pelos quais cada questao foi levantada.

Tabela 1. Questoes de pesquisa

Questoes de pesquisa (QP)

Motivacao (M)

QP1. Quais sdo os indicadores de
evasio no contexto da EAD?

QP2. Qual a relagdo dos indicadores
de evasdo com os recursos do AVA?
QP3. Qual a relagdo dos indicadores
de evasdo com os dados que persistem
no AVA?

QP4. Qual a relacdo dos indicadores
de evasdo com o publico-alvo?

QP5. Os indicadores sdo usados em
algum modelo de predicdo de evasdo?

M1. Oferecer uma visdo para a comunidade sobre elementos e fatores que po-
dem indicar que um aluno de EAD pode evadir de um curso ou disciplina.

M2. Compreender o vinculo que existe entre os indicadores de evasido com os
recursos que estdo disponiveis para aluno e professor no AVA.

M3. Prover um entendimento sobre a ligacdo entre os indicadores de evasdo
com os dados dos estudantes disponiveis no AVA.

M4. Obter informagdes sobre elementos e fatores que podem indicar que um
aluno de EAD pode evadir considerando a audiéncia da modalidade EAD.

MS. Reconhecer solugdes para mitigar a evasdo que sdo relacionadas com os
indicadores de evasdo.

3.2. Busca de estudos primarios

Ap06s a definicdo das questdes de pesquisa, algumas bases de dados que indexam estudos
sobre a temdtica foram selecionadas: ACM Digital Library?, Engineering Village*, IEEE
Xplore Digital Library>, ScienceDirect®, Scopus’ e Web of Science® .

3Mais informagdes disponiveis em:
4Mais informacdes disponiveis em:
SMais informagdes disponiveis em:
%Mais informacdes disponiveis em:
7Mais informacdes disponiveis em:
8Mais informacdes disponiveis em:
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<https://www.scopus.com/search/form.uri>.
<https://apps.webofknowledge.com/>.
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Ainda nessa etapa, uma string de busca foi estabelecida, de modo a contemplar

29 ¢

termos associados a “indicadores”, “evasao” e “AVAs”. Assim, a string usada nesses meca-
nismos foi:

((Y*EVASION’’ OR ‘‘ABANDONMENT’’ OR ‘‘AVOIDANCE’’ OR ‘‘DROPOUT’’) AND
(Y “WARIABLE’’ OR ‘‘FACTOR’’ OR ‘‘ATTRIBUTE’’ OR ‘‘INDICATORS’’) AND
(Y “WIRTUAL LEARNING ENVIRONMENT’’ OR ‘‘VLE’’ OR ‘‘VIRTUAL TRAINING ENVIRONMENTS’’ OR
‘‘LEARNING MANAGEMENT SYSTEM’’ OR ‘‘LMS’’ OR ‘‘LEARNING AND CONTENT MANAGEMENT
SYSTEM’’ OR ‘‘LCMS’’ OR ‘‘CONTENT MANAGEMENT SYSTEM’’ OR ‘‘CMS’’))

Vale salientar que foi necessario adequa-la aos diferentes mecanismos de buscas
selecionados e, portanto, variagdes dessa string de busca foram feitas. As variagdes podem
ser consultadas em: <https://bit.ly/3oMcagl>.

3.3. Estabelecimento de critérios de inclusao e exclusio

Uma das etapas de um MS € a definicdo de critérios para serem usados na selecio de estudos
primdrios. Os estudos primarios que satisfazem os critérios de inclusdo sdo incluidos e
aqueles que ndo satisfazem sao excluidos. A Tabela 2 apresenta os critérios estabelecidos e
usados neste estudo.

Tabela 2. Critério de selecao
Critérios de inclusao (CI) Critérios de exclusdo (CE)
CI1: O estudo primdrio apresenta uma discussdo  CEl: O estudo é um relatério técnico, um documento que estd
sobre os indicadores de evasdo a partir de uma  disponivel em formato de resumo, uma chamada de trabalhos
perspectiva de informacdes que persistem no con-  ou de uma conferéncia, um estudo secunddrio ou tercidrio.
texto dos AVAs.
CI2: O estudo primario estd disponivel em inglés CE2: O estudo primario néo atende aos critérios de inclusdo.
ou portugues.

3.4. Leitura dos estudos primarios e snowballing

A partir das defini¢cOes de string, bases de dados e critérios de selecdo, as buscas foram
realizadas. Na sequéncia, com a inten¢ao de reconhecer e eliminar estudos duplicados, os
arquivos bibtex recuperados nas bases de dados foram importados na ferramenta Parsifal®.
Estudos equivalentes foram removidos e a primeira fase de leitura teve inicio (i.e., fase de
selecdo). Na fase de selecdo, os titulos, resumos e palavras-chave dos estudos primarios fo-
ram lidos e confrontados com os critérios de selecdo. Assim, estudos que nio se adequaram
ao propdsito deste mapeamento foram descartados. Ao final da fase de selecdo, os estudos
incluidos foram lidos na integra e confrontados novamente com os critérios de sele¢do. Com
base nisso, obteve-se o conjunto de estudos primarios que compde este estudo secundario.

Visando complementar o conjunto selecionado, a técnica de snowballing foi utili-
zada. Nesse sentido, os pesquisadores responsaveis por este estudo analisaram as referéncias
bibliograficas de cada estudo primadrio selecionado e um novo processo de andlise foi feito.
A andlise envolveu a leitura completa das referéncias, considerando os critérios de selecao.
Por meio dessa andlise, o conjunto final de estudos primérios foi definido.

3.5. Extracao de dados e sintese dos resultados

A ultima etapa do mapeamento consiste na extracdo de dados, no qual os dados e
informagdes disponiveis nos estudos primarios selecionados sdo extraidas com o propdsito
de responder as questdes de pesquisas, assim como, € feita a sumarizacao dos resultados.

9Mais informagdes disponiveis em: <https://parsif.al/ >
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Para subsidiar a extra¢dao de dados, um formulario de apoio foi definido no Google Docs. A
partir dessa coleta de dados, os dados foram organizados em tabelas e graficos no sentido de
caracterizar os resultados obtidos. A Secdo 4 apresentara a sintese desses resultados.

3.6. Execucao do mapeamento sistematico

Considerando o processo de condugao, por meio das bases de dados foi possivel identificar
101 estudos na busca inicial. Desse total, 15 estudos foram incluidos ao se fazer a leitura de
titulo, resumo e palavras-chave. Os 15 estudos restantes foram lidos na integra e 10 deles
foram selecionados por extracdo de dados. A Tabela 3 contém uma sintese da execugao.
Vale salientar que antes da extragdo de dados, os estudos que foram referenciados pelos 10
estudos primdrios selecionados também foram analisados, usando snowballing e, a partir
disso foram incluidos 12 novos estudos. Portanto, 22 estudos constituiram a amostragem de
trabalhos que discute sobre a tematica abordada neste trabalho.

Tabela 3. Resumo da condugao do mapeamento

Fase de selecao Fase de extracao
Incluidos Excluidos Incluidos Excluidos
ACM Digital Library 0 1 0 0
Engineering Village 0 12 0 0
IEEE Xplore Digital Library 0 0 0 0
ScienceDirect 1 3 0 1
Scopus 10 62 8 2
‘Web of Science 4 8 2 2

4. Resultados

Esta secdo foi estruturada de modo a responder cada QP deste mapeamento sistemaético.
As respostas foram organizadas a partir de dados coletados nos estudos que sao listados na
Tabela 4!°. Nesta tabela, foi incluido um identificador (ID) para cada estudo primdrio, que
serd utilizado para apontar a origem de cada resultado apresentado.

Quais sao os indicadores de evasao no contexto da EAD?

Para responder esta questdo de pesquisa, os estudos foram analisados individualmente e
classificados de acordo com o indicador de evasdo que se encontrou. Todos os indicadores
de evasdo identificados nos estudos primarios estdo listados na Tabela 5. A primeira coluna
da tabela relaciona os indicadores de evasdo, a segunda coluna lista os estudos primarios
que tratam cada um deles. Destacam-se os indicadores comportamentais'!' que foram utili-
zadas em 17 estudos primérios, em seguida o indicador de desempenho!? empregado em 15
estudos primarios.

Qual a relacao dos indicadores de evasao com os recursos do AVA?

Cada indicador de evasdo identificado na QP1 foi analisado e entdo relacionado aos recursos
do AVA, como pode ser observado na Tabela 6, primeira e segunda colunas. Posteriormente,
a terceira coluna lista os estudos primarios correspondentes a cada categoria. Salienta-se
que a maioria dos trabalhos analisados abordam o indicador comportamental. Observou-se

10 A5 referéncias dos estudos estdo disponiveis em: <https://bit.ly/322p60T>.
1105 indicadores comportamentais sdo relacionados a fatores relativos 4 aprendizagem ativa, motivacio e envolvimento dos alunos,
como acesso ao curso, aos materiais lidos e sua evolu¢do com a programacdo do curso (MAZZA; DIMITROVA, 2007).

1205 indicadores de desempenho estio relacionados ao desempenho geral dos alunos, com base em seu desempenho nas atividades
(questiondrio, tarefas, féruns de discussdo, dentre outros) (MAZZA; DIMITROVA, 2007).

130s indicadores demogrificos sdo relacionados a fatores relativos a dados histéricos como sexo, idade, estado civil, ano de graduagao,
status anterior de graduacio, localizagdo, profissional (HLIOUT; ALOUI; GARGOURI, 2020).
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Tabela 4. Lista completa dos estudos primarios

Titulo do estudo ID do estudo
A report-type plugin to indicate dropout risk in the Virtual Learning Environment Moodle [E1]
An Infographics-based Tool for Monitoring Dropout Risk on Distance Learning in Higher Edu- [E2]
cation

Classification and predictive analysis of educational data to improve the quality of distance lear- [E3]
ning courses

Co-embeddings for Student Modeling in Virtual Learning Environments [E4]
CourseVis: A graphical student monitoring tool for supporting instructors in web-based distance [ES]
courses

Efficient computation of key performance indicators in a distance learning university [E6]
Identificacdo de Perfis de Evasdao e Mau Desempenho para Gerag@o de Alertas num Contexto de [E7]
Educacdo a Distancia

Information management processes for extraction of student dropout indicators in courses in dis- [E8]
tance mode

Learning Analytics in Practice: Providing E-Learning Researchers and Practitioners with Activity [E9]
Data

Learning to Identify At-Risk Students in Distance Education Using Interaction Counts [E10]
Multi-agent System Based on Fuzzy Logic for Elearning Collaborative System [E11]
OULAD MOOC Dropout and Result Prediction using Ensemble, Deep Learning and Regression [E12]
Techniques

Pedagogical monitoring as a tool to reduce dropout in distance learning in family health [E13]
Predicting Students Success in Blended Learning—Evaluating Different Interactions Inside Le- [E14]
arning Management Systems

Predicting students’ final performance from participation in on-line discussion forums [E15]
Students’ Success Predictive Models Based on Selected Input Parameters Set [E16]
Um estudo do uso de contagem de interagdes semanais para predicdo precoce de evasdo em [E17]
educacio a distancia

Um modelo preditivo para diagndstico de evasdo baseado nas intera¢des de alunos em féruns de [E18]
discussdo

Uma Abordagem Genérica de Identificacdo Precoce de Estudantes com Risco de Evasdo em um [E19]
AVA utilizando Técnicas de Mineragdo de Dados

Understanding Learner Engagement in a Virtual Learning Environment [E20]
Using data mining as a strategy for assessing asynchronous discussion forums [E21]
What can completion time of quizzes tell us about students’ motivations and learning strategies? [E22]

Tabela 5. Indicadores de evasao no contexto da EAD
Indicador ID do estudo

Comportamental  [EL], [E2], [E3], [E5], [E7], (ES], [E9], [E10], [EL1], [E12], [E14], [E15], [EL6], [EL7], [E18],
[E20], [E21]

Demogrifico’>  [E6], [E7], [E13], [E16], [E20]

Desempenho (E1], [E2], [E4], [ES], [E9], [E12], [E14], [E15], [E16], [E17], [E18], [E19], [E20], [E21],
[E22]

que o comportamento do aluno pode ser associado a interagdes em chat, contetudo, férum,
mensagem, questiondrio, tarefa e videoconferéncia em AVAS e que o desempenho do aluno
poderd ser medido pela participacdo em forum, envio de questiondrio e envio de tarefas ja
relacionados ao indicador comportamental. Em contrapartida, o indicador demogréfico tem
relacdo apenas com o perfil do estudante. O estudo primario [E8] ndo identifica o recurso
do AVA de onde provém os dados, portanto este estudo ndo foi inserido na tabela.

Qual a relacao dos indicadores de evasao com os dados que persistem no AVA?

Para responder sobre a relacdo dos indicadores de evasdo com os dados que persistem no
AVA, um esquema de classificacdo foi organizado, neste caso por indicador—dado. Pode-
se observar que no indicador demografico foram utilizados somente dados histéricos (e.g.,
sexo, idade, estado civil, ano de graduacgdo, status anterior de graduacdo, localizagdo,
profissional) que sdo encontrados no recurso perfil do AVA. O indicador comportamental
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Tabela 6. Relacao dos indicadores de evasao com os recursos do AVA

Indicador Recurso ID do estudo
Demogrifico Perfil [E13], [E20], [E16], [E6], [E7]
Questionario [E2], [E3], [E7], [E10],[E14],[E20]
Férum [E1], [E2], [E3], [E5], [E7], [E9], [E10], [Ell], [E12], [E14], [E15],
[E17],[E18], [E20], [E21]
Comportamental ~Mensagem [E1], [E7], [E9], [E1O], [E11], [E12], [E14], [E17]
Tarefa [E2], [E3], [E7], [E10], [E16]
Conteudo [E2],[E10], [E12], [E17]
Videoconferéncia [E5]
Chat [ES]
Questionario [E1], [E2], [ES], [E12], [E17], [E20], [E22]
Desempenho Férum [E9], [E15], [E18], [E21]
Tarefa [E2], [E4], [ES], [E12], [E14], [E16], [E17], [E19]], [E20]

relaciona-se as interacoes realizadas em recursos e atividades do AVA, tais como logs, re-
cursos acessados e atividades acessadas. O indicador de desempenho € obtido por meio de
notas em atividades, participacdo em férum e questiondrio do AVA. Constatou-se que os
dados provindos de questiondrios, féruns e atividades podem ser utilizados como medida
dos indicadores comportamental e de desempenho, conforme a Tabela 7.

Tabela 7. Relacdo dos indicadores com os dados do AVA

Indicador Dado ID do estudo

Comportamental  Interacdes [E1], [E2], [E3], [ES], [E7], [E8], [E9], [E10], [E11], [E12], [E14], [E15],
[E16], [E17], [E18], [E20], [E21]

Demogrifico Dados histéricos  [E6], [E7], [E13], [E16], [E20]

Desempenho Nota [E1], [E2], [E4], [ES5], [E9], [E12], [E14], [E15], [E16], [E17], [E18],

[E19], [E20], [E21], [E22]

Qual a relacao dos indicadores de evasao com o publico-alvo?

A relacdo dos indicadores de evasdo com o publico alvo € ilustrada na Tabela 8. Para identi-
ficar o publico-alvo, foi considerado o nivel de escolaridade. Constatou-se que a maioria dos
estudos foram aplicados no contexto de cursos de graduacdo. Observou-se que o indicador
demogréfico s6 € considerado em cursos de graduagdo, ja os indicadores comportamental e
de desempenho sio considerados em cursos de graduacdo e técnico (médio). As pesquisas
de [E1], [E3] e [E20] ndo identificaram o perfil do publico alvo, assim, nao foram incluidas
na Tabela 8.

Tabela 8. Relagao dos indicadores de evasao com o publico-alvo

Indicador Nivel educacional ID do estudo

Comportamental [E11],[E14], [E15], [E16]

Comportamental e desempenho Graduagiio [E2], [E4], [ES], [E7], [E9], [E10], [E11], [E12], [E16], [E21]
Demogrifico [E6], [E13]

Desempenho [E19], [E22]

Comportamental Téenico [E8]

Comportamental e desempenho [E17], [E18]

Os indicadores sao usados em algum modelo de predicao de evasao?

Conforme mencionado no decorrer deste trabalho, modelos t€ém sido construidos para pre-
dizer alunos com risco de evasdo. Considerando a temadtica deste estudo, foi investigado se
no contexto dos estudos primarios selecionados, modelos de predicao de evasao foram esta-
belecidos. Constatou —se que 16 dos estudos primarios ([E2], [E3], [E4], [E7], [E9], [E10],
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[E11], [E12], [E14], [E15], [E16], [E17], [E18], [E19], [E20], [E21]) utilizaram os indica-
dores de evasdao em modelos de predi¢do. Seis (6) estudos primdrios ([E1], [ES], [E6], [ES8],
[E13], [E22]) abordaram os indicadores, mas ndo mencionaram sobre o uso dos mesmos em
modelo de predi¢ao de evasio.

5. Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado o planejamento, a conducao e os resultados de um mapea-
mento sistemético sobre o problema de evasio no contexto da EaD, em que se buscou elencar
indicadores de evasdo no contexto da EAD e sua relacdo com recursos e dados de AVAs. A
partir dos resultados, constatou-se que os indicadores de evasdao abordados nas pesquisas
foram o indicador comportamental, indicador de desempenho e o indicador demogréfico.
Os dados coletados pelos AVAs, utilizados pelos indicadores, provém de recursos como
participacdo em férum, envio de tarefas, interacdes em chat, respostas em questiondrios,
dentre outros. Constatou-se ainda que a grande maioria dos estudos utilizaram os indicado-
res citados em modelos de predi¢cdo de evasdo e que a maioria dos estudos foram aplicados
no contexto da graduacgao.

Espera-se que este estudo de mapeamento ndo sirva apenas para destacar os prin-
cipais indicadores de evasdo e sua relagdo com dados e recursos de AVAs, mas sirva para
atrair pesquisadores e profissionais para descobrir um corpo de conhecimento que identifica
principais indicadores de evasao para compor modelos de predi¢ao a fim de mitigar a evasao
na EaD.

Além disso, como sugestdo de trabalho futuro pode-se: verificar qual (quais) in-
dicadores podem ter maior impacto na predi¢do; identificar se hd necessidade de utilizar
todos os indicadores em modelos de predi¢cao; o porqué de um indicador utilizar dados que
provém de mais de um recurso do AVA; o porqué de um indicador utilizar dados de dife-
rentes tipos (estruturado e nao estruturado); investigar quais algoritmos sdo usados e como
sdo construidos os modelos de predi¢do relacionado os indicadores estudados; identificar se
ha um tratamento, considerando o dado usado com o algoritmo selecionado no modelo de
predi¢do, dentre outros.
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